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摘要:
 

为解决孪生模型监测数据量大与高保真实时响应之间的矛盾,以拱坝为例提出了一种基于

POD-RBFNN 降阶模型的大坝变形快速计算方法。 该方法基于有限元仿真得到的不同水位工况下

的静态响应数据,通过本征正交分解(POD)法提取主导模态及模态系数,结合径向基函数神经网

络(RBFNN)建立水位参数与模态系数之间的高精度代理映射,实现拱坝静态位移场的快速精准预

测。 算例结果表明:在仅考虑静水压力和结构自重作用条件下,POD-RBFNN 降阶模型的预测结果

与有限元(FEM)仿真结果吻合良好,平均相对误差为 0. 35%,平均绝对误差仅为 0. 003 2 mm,同时

计算效率相较于有限元仿真提升了 3 004 倍。
关键词:拱坝变形;数字孪生;本征正交分解;降阶模型;径向基神经网络;快速计算
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Abstract:
 

To
 

resolve
 

the
 

contradiction
 

between
 

massive
 

monitoring
 

data
 

of
 

twin
 

models
 

and
 

high-fidelity
 

rapid
 

response,
 

a
 

rapid
 

calculation
 

method
 

for
 

dam
 

deformation
 

based
 

on
 

a
 

POD-RBFNN
 

reduced-order
 

model
 

was
 

proposed
 

taking
 

an
 

arch
 

dam
 

as
 

an
 

example.
 

Based
 

on
 

static
 

response
 

data
 

under
 

different
 

water
 

level
 

conditions
 

obtained
 

through
 

finite
 

element
 

simulations,
 

dominant
 

modes
 

and
 

modal
 

coefficients
 

were
 

extracted
 

using
 

the
 

proper
 

orthogonal
 

decomposition
 

( POD)
 

method.
 

Combined
 

with
 

a
 

radial
 

basis
 

function
 

neural
 

network
 

(RBFNN),
 

a
 

high-accuracy
 

surrogate
 

mapping
 

between
 

water
 

level
 

parameters
 

and
 

modal
 

coefficients
 

was
 

established,
 

achieving
 

rapid
 

and
 

accurate
 

prediction
 

of
 

the
 

static
 

displacement
 

field
 

of
 

the
 

arch
 

dam.
 

Calculation
 

results
 

show
 

that
 

under
 

the
 

condition
 

of
 

considering
 

only
 

hydrostatic
 

pressure
 

and
 

structural
 

self-weight,
 

the
 

prediction
 

results
 

of
 

the
 

POD-RBFNN
 

reduced-order
 

model
 

agree
 

well
 

with
 

finite
 

element
 

(FEM)
 

simulation
 

results,
 

with
 

an
 

average
 

relative
 

error
 

of
 

0. 35%
 

and
 

an
 

average
 

absolute
 

error
 

of
 

only
 

0. 003
 

2
 

mm.
 

Meanwhile,
 

the
 

calculation
 

efficiency
 

is
 

improved
 

by
 

3
 

004
 

times
 

compared
 

with
 

the
 

finite
 

element
 

simulation.
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水库大坝作为国家关键基础设施,其安全稳定运行直接关系到公共安全,因此对其风险进行实时动态评

估与管控已成为迫切需求[1] 。 随着数字化、智能化技术的快速发展,数字孪生作为构建智慧水利体系的关

键手段日益受到关注[2] 。 目前数字孪生在水利工程领域尚未形成统一定义,但其核心思想已获广泛认可,
即通过构建能够高保真映射物理大坝实时状态的数字仿真模型,实现对实体结构的动态模拟与状态映

射[3] 。 这一过程需要对不同状态下的水库大坝进行大规模的数值模拟,但确定性分析方法(有限体积法、有
限差分法、有限元法等[4] )在对水库大坝此类大型且复杂的系统进行求解时,往往会因高自由度而耗费大量

时间和资源,难以满足数字孪生对数据实时性的要求。 因此,如何在确保数值仿真精度的同时实现计算效率

的显著提升,已成为国内外亟待解决的问题[5] 。
针对复杂系统的快速求解,目前主流方法包括模型降阶法( ROM)和代理模型法。 其中,模型降阶法通

过构造低维基函数,将全阶模型(FOM)的高维方程投影至降阶空间,从而减少计算量,提升求解速度。 根据

子空间构建原理不同,主流 ROM 法分为本征正交分解( proper
 

orthogonal
 

decomposition,POD)法、模态综合
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法、Krylov 子空间法等[6-8] 。 这类基于物理方程投影的 ROM 法,通常高度依赖精确的物理控制方程进行降阶

基的构建或投影运算,对机理不明的复杂系统适应性不足,因此限制了其工程实用价值。 代理模型依靠数据

驱动,通过构建输入参数与输出响应间的映射关系实现对高保真模型的近似表征,无需显式解析系统内部作

用机理;但该方法对训练样本量高度敏感,同时其黑箱特性致使模型输出结果缺乏清晰的物理解释。 目前主

流的代理模型构建方法包括多项式响应面(response
 

surface
 

methodology,
 

RSM) [9] 、径向基函数( radial
 

basis
 

function,
 

RBF) [10] 、人工神经网络(artificial
 

neural
 

network,ANN)等[11] 。 当前水利工程领域的代理模型研究

主要聚焦于参数智能识别方面[12-13] ,而在结构响应方面的研究较少。
综上,降阶模型与代理模型均具有一定局限性。 本文提出一种适用于拱坝静态响应快速计算的数据驱

动模型降阶方法,在 POD 降阶模型中内嵌代理模型,通过构建工况参数与模态系数之间的代理映射,实现拱

坝静态物理场的快速精准预测,为构建其数字孪生模型提供高效核心算法。

1　 数据驱动的拱坝结构位移模型降阶方法

1. 1　 POD 降阶模型原理

POD 降阶模型依托特征值分解手段,从高维系统样本数据中提取最优正交基向量及其对应的特征值,
以此构造最小二乘投影误差最优的低维子空间。 构建 POD 降阶模型,需先构建快照矩阵,其数据可源于实

验、运行历史或数值仿真等,前两种获取方式普遍存在成本高、难以采集充足训练样本等问题,为此本文采用

数值仿真生成所需样本数据集。 通过在参数空间采样,获取各样本点数值解,并依式(1)组装快照矩阵 X∈
RM × N。 参数空间可涵盖边界条件、材料属性及时变参数等多类设计变量[14] 。

X = [X1 X2 … XN] =
x11 …x1N

︙ ︙
xM1…

 

xMN

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

(1)

式中:X 为由 N 个快照构成的快照矩阵;X j 为第 j 个实验或工况的样本向量;M 为网格节点数。 针对拱坝结

构孪生模型,X 可以为温度、渗压、应力应变等场变量,但因为位移相对稳定可靠,目前大坝安全监测一般以

位移为主,其他为辅,本文以位移响应量为例开展研究。
求解 POD 模态需先获得协方差矩阵 C=XXT 的特征向量和特征值。 数值模型中网格节点数 M 通常远

大于选取的快照样本数 N,因此对矩阵 C 进行直接求解需要花费大量时间。 鉴于协方差矩阵 C 与矩阵 D =
XTX 拥有相同的非零特征值,且矩阵 D 阶数显著低于矩阵 C。 因此,可以通过式(2)求解矩阵 D 的特征值 λ j

及其特征向量 φj,再由式(3)间接求得 C 对应的特征向量 Φ。

Dψ = Λψ =

λ1

λ2

⋱
λN
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[φ1 　 φ2 　 … 　 φN] (2)

Φ = XψΛ -1 / 2 (3)
式中:Λ∈RN×N 为特征值对角矩阵,其主对角线元素 λ i 即第 i 阶模态的特征值,且特征值按降序排列(λ1 >
λ2 >…>λN);ψ 为矩阵 D 的特征向量矩阵;其列向量 φi 为对应于特征值 λ i 的特征向量;Φ 为协方差矩阵 C
的特征向量矩阵,即 POD 模态。

一般前几阶 POD 模态携带了大部分原系统的物理信息,因此截断前 r 阶特征向量即可近似全阶模型。
为量化截断误差,定义模态能量占比 I( r):

I( r) = ∑
r

i = 1
λ i ∑

N

i = 1
λ i (4)

　 　 至此,全阶模型的 POD 降阶处理已完成,所得降阶子空间可表示为 Φr。 在该子空间中,快照矩阵所含

各快照均可由前 r 阶主导模态的线性组合近似表达:

X j ≈ΦrA j = ∑
r

i = 1
aijφi (5)
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式中:Φr 为前 r 阶模态组成的 POD 模态矩阵;A j 为第 j 个快照的模态系数矩阵;aij 为第 i 阶模态的模态

系数。
1. 2　 径向基神经网络(RBFNN)

根据 POD 基本原理,由快照矩阵分解得到的 POD 模态具备唯一解特性,但其对应的模态系数会随工况

参数呈现非线性演化规律。 鉴于代理模型擅长拟合复杂非线性映射关系,本文借助该优势构建工况输入参

数与 POD 模态系数间的非线性映射模型,实现任意样本点处模态系数矩阵的快速预估。 目前常用代理模型

构建方法包括克里金模型、径向基函数模型、多项式响应面模型等,其中 RBFNN 能依托高斯核函数实现非

线性映射,在兼顾模型结构简洁性的基础上,能够有效缓解高维建模过程中的维度灾难,适用于本文研究场

景[15-18] 。

图 1　 径向基神经网络结构示意图

Fig. 1　 Schematic
 

diagram
 

of
 

radial
 

basis
 

function
 

neural
 

network
 

structure

RBFNN 采用典型的 3 层前馈架构,由输入层、隐藏层和输

出层构成,其中 x 为神经网络输入层;h 为隐藏层,y 为输出层,
其基本结构如图 1 所示。 RBFNN 基本形式如下:

y = ∑
m

z = 1
wzhz (6)

其中 　 hz = exp[ -‖(x -cz)‖2 / 2b2
z ]　 　 ( z = 1,2,…,m)

式中:cz、wz、bz 分别为隐含层节点 z 中心点、权重和核宽度;hz 为

节点 z 的径向基函数。
中心点的选取需综合考虑样本规模与分布特征。 对于小样

本,如本文的 80 个样本,可直接采用样本点作为中心点;而对于

大样本,则需通过聚类分析等方法获得少的中心点以提高优化效率。 参数 bz 的取值显著影响模型精度,因
此采用优化算法对其进行自适应寻优,确保模型在不同目标函数下均能获得最优性能。 权重可通过求解最

小化问题确定[19] 。
1. 3　 基于 POD-RBFNN 的拱坝模型降阶计算方法

基于数据驱动的降阶模型可分为离线与在线两个阶段。 离线阶段通过模型降阶方法构建 POD-RBF 降

阶模型,在线阶段则在该降阶空间内快速求解新参数对应的解,实现对系统响应的高效预测[20] 。 拱坝静态

响应计算主要流程如下:①模型降阶。 基于拱坝的实际运行特征,选取关键工况参数并确定采样区间,采用

有限元全阶模型计算节点位移并构建位移快照矩阵,通过 POD 法提取模态与模态系数,并根据能量占比截

取前 r 阶模态建立 POD 降阶模型。 ②代理模型训练。 基于步骤①生成的样本点及其对应的前 r 阶模态系

数,构建训练数据集,并采用径向基神经网络进行训练,以建立工况参数与模态系数之间的非线性映射关系。
③物理场重构。 将任意新工况参数输入已训练的径向基神经网络预测模态系数;再按式(5)将其与 POD 模

态进行线性组合,即可获得拱坝完整结构位移响应。

2　 算例验证

实验的计算平台配置如下: Windows11 操作系统, CPU 为 AMD
 

Ryzen 9 7940H ( 4. 00 GHz), GPU 为

NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

4060,内存 16 GB。 降阶模型构建与训练在 MATLAB 环境下完成。
2. 1　 快照矩阵构建与模型降阶

2. 1. 1　 拱坝静态响应全阶模型

以贵州 BianY 水库拱坝为例对降阶模型进行验证。 水库位于黔南州罗甸县,所在三岔河属珠江流域红

水河水系。 大坝为砌石混凝土拱坝,最大坝高 38. 42 m,坝顶宽 3. 0 m,坝顶弧长 166. 8 m,坝顶高程

879. 636 m,坝底厚 15. 2 m,厚高比 0. 396。 大坝及库区周边山体的有限元模型如图 2 所示,其中坝体和坝基

共离散成 55 016 个单元,60 698 个节点。 坝基及坝肩四周采用法向位移约束,计算工况为正常运行状态,只
考虑静水压力和自重,正常蓄水位为 878. 216 m,坝前水头 37 m。 坝体和坝基均采用线弹性本构模型。 坝体

混凝土容重为 24 kN / m3,弹性模量为 22 GPa,泊松比为 0. 21。 右坝肩容重为 26 kN / m3,综合变形模量为

9 GPa,泊松比为 0. 25;左坝肩容重 26 kN / m3,综合变形模量为 8 GPa,泊松比为 0. 25。 坝基容重 27 kN / m3,综
合变形模量为 52 GPa,泊松比 0. 26。

721



河 海 大 学 学 报 ( 自 然 科 学 版 ) 第 54 卷

图 2　 BianY 拱坝有限元模型
 

Fig. 2　 Finite
 

element
 

model
 

of
 

BianY
 

arch
 

dam

2. 1. 2　 POD 模态分解

为突出 POD-RBFNN 降阶模型在拱坝静态响应快速预测中的有效性,仅考虑静水压力和结构自重作用

下的坝体响应。 选取坝前水位 H 作为关键输入参数,并结合拱坝的实测运行数据确定其参数采样区间。 基

于第 1. 3 节降阶方法的技术框架,通过构建有限元样本集,建立代理模型。 本文采用拉丁超立方采样法

(LHS)生成 80 组工况样本用于构建坝体位移场快照矩阵 X。
应用 POD 法对快照矩阵进行分解,并计算该矩阵的 POD 模态 Φr 及其对应特征值 λ i。 图 3 为前 4 阶位

移模态分布特征,其中 1 阶模态捕捉了拱坝整体位移的主要特征,反映了拱坝整体变形规律;随着阶数升高,
模态对整体位移的贡献逐渐降低,但更能表征局部细节特征。 前 20 阶特征值降序分布曲线的指数衰减趋势

(图 4)表明低阶模态占据系统的主要能量;前 8 阶累计能量占比已经大于 99. 99%,满足截断准则,故可将原

80 阶系统投影至 8 阶降阶子空间。 进一步,依式(5)求得各阶模态对应的投影系数矩阵 A 用于构建神经网

络数据集。

图 3　 前 4 阶位移模态

Fig. 3　 First
 

4
 

displacement
 

modes

2. 2　 代理模型训练及分析

以水位为输入变量,模态系数为输出变量训练 RBFNN。 将获得的 80 组模态系数作为训练集和测试集,
用于确定形状参数和训练模型;额外设计 20 组独立于训练集和测试集的模态系数作为验证集,用于测试代

理模型的整体效果。 为评估模型质量,使用 k 折交叉验证法计算模型的均方误差。 该法将样本集划分为 k
个大小相同的互斥子集,然后随机选择 k-1 个子集作为训练集,其余 1 个子集作为测试集用于验证模型的预

测性能。 当 k 等于样本总数时,这种交叉验证称为留一法交叉验证(LOOCV)。
由图 5 可知,验证集中第 1、8、15、16 组预测相对误差较大,对其进行初步分析可知上述样本所代表的工

况区域训练样本空间分布相对稀疏,致使神经网络训练过程中可获取的有效梯度信息较少,无法充分指导

神经网络学习。 此外神经网络算法内在的数据驱动特性,使其天然关注样本密集的核心区域,而相对忽
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图 4　 前 20 阶模态的特征值和累积能量占比

Fig. 4　 Eigenvalues
 

and
 

cumulative
 

energy
 

ratio
 

of
 

first
 

20
 

modes

视样本稀疏分布的边缘地带,最终导致这些区域的预测精度

有所下降。
2. 3　 POD-RBFNN 降阶模型效率评估

为量化评估模型全域计算精度,采用平均绝对误差(MAE)
与平均相对误差( MRE)作为核心性能指标进行量化分析。 为

验证 POD-RBFNN 降阶模型预测结果的可靠性,基于验证集,分
别采用所构建的 POD-RBFNN 降阶模型与有限元方法对拱坝进

行位移场求解。 通过对比两种方法获得的位移结果,系统计算

了全域网格节点的平均绝对误差与相对误差,结果如图 6 所示。
拱坝位移场预测的最大绝对误差为 0. 003 2 mm,出现在第 8 组,
对应坝前水头 H= 8. 69 m;最大相对误差为 0. 35%,出现在第 15
组,对应坝前水头 H= 23. 84 m。

图 5　 1 阶模态系数的相对误差

Fig. 5　 Relative
 

error
 

of
 

1st-order
 

modal
 

coefficient

图 6　 POD-RBFNN 降阶模型预测位移场的 MRE 和 MAE
Fig. 6　 MRE

 

and
 

MAE
 

of
 

displacement
 

field
 

predicted
 

by
 

POD-RBFNN
 

reduced-order
 

model

图 7　 POD-RBFNN 降阶模型与有限元方法预测位移场对比

Fig. 7　 Comparison
 

of
 

displacement
 

fields
 

predicted
 

by
 

POD-RBFNN
 

reduced-order
 

model
 

and
 

finite
 

element
 

method

图 7 为验证集第 8 组和第 15 组样本的 POD-RBFNN 降阶模型与有限元方法对比云图,第 8 组最大绝对

误差为 0. 006 2 mm;第 15 组最大相对误差仅为 1. 14%。 可见,POD-RBFNN 降阶模型能够较好地反映验证样
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本的拱坝位移场。 拱坝坝顶位移是评估拱坝结构安全性的重要指标。 为此,计算了验证集坝顶位移值的

MAE 与 MRE,结果如图 8 所示 POD-RBFNN 降阶模型预测的坝顶位移与有限元方法结果近乎一致,最大平

均绝对误差仅有 0. 004 9 mm,最大平均相对误差仅有 0. 64%。

图 8　 POD-RBFNN 降阶模型预测坝顶位移的

MRE 和 MAE
Fig. 8　 MRE

 

and
 

MAE
 

of
 

dam
 

crest
 

displacement
 

predicted
 

by
 

POD-RBFNN
 

reduced-order
 

moldel

在计算效率方面,系统比较了有限元方法与 POD-
RBFNN 降阶模型在验证集的计算耗时。 POD-RBFNN 降

阶模型的离线阶段时间包括 80 组训练样本有限元计算

形成快照矩阵以及 RBFNN 代理模型训练时间两个部分。
在本文计算环境下,有限元方法求解验证集 20 组样本的

总耗时为 2 320 s;POD-RBFNN 降阶模型在线阶段求解

20 组样本的总耗时为 0. 77 s,单次求解平均耗时 0. 039 s,
计算效率相较于有限元方法提升了约 3 004 倍。 当计入

离线阶段耗时 9284. 9 s 后,POD-RBFNN 降阶模型总耗时

约为有限元方法的 4 倍。
由于 POD-RBFNN 降阶模型的离线阶段耗时是固定

不变的,不会随求解工况数量增加而变化。 因此随着计算工况逐渐增加,POD-RBFNN 降阶模型的计算效率

优势将逐渐显露。 此外,在实际工程中,往往需要计算百万级单元的问题,这时有限元方法的在线计算耗时

将呈指数级增长,而 POD-RBFNN 降阶模型由于仅涉及 POD 模态与系数的线性组合,其在线计算时间几乎

不变。

3　 结　 论

a.
 

应用 POD 法提取位移场的主导模态与系数,其中 1 阶模态体现了结构的整体变形行为与主要位移

特征;随着模态阶数增加,各模态对系统总位移的贡献逐步递减,但其空间分布趋于复杂,能够体现拱坝局部

变形细节。
b.

 

POD-RBFNN 降阶模型对拱坝整体位移场的预测精度与有限元方法仿真结果高度吻合,最大平均相

对误差和绝对误差分别为 0. 35%和 0. 003 2 mm,表明该降阶模型具有良好的泛化能力。 相较于有限元方法,
POD-RBFNN 降阶模型单次工况求解时间仅需 0. 039 s,计算效率提升了约 3 004 倍。
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